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 متغیره در استان کردستان سازي کربن آلی خاك با شبکه عصبی مصنوعی و رگرسیون خطی چند رقومی
  

  3مهرجردي -زاده االله تقی و روح 2فر رضا متین حمید*، 1حمید محمودزاده

  دانشیار گروه علوم خاك، دانشگاه لرستان،2گروه علوم خاك، دانشگاه لرستان،  يآموخته دکتر دانش1
  دانشیار گروه علوم کشاورزي و منابع طبیعی، دانشگاه اردکان3

  30/09/1399؛ تاریخ پذیرش: 24/03/1399تاریخ دریافت: 
  

  ١چکیده
شدن آن در خاك، نقشی هاي آلی قابل معدنیتوجهی از فرم کربن آلی از طریق نگهداشت بخش قابل سابقه و هدف:

چنین کربن آلی تأثیر کلیدي بر خصوصیات فیزیکوشیمیایی و  حیاتی در کنترل اقلیم و پایداري محیط زیست دارد. هم
همین جهت، بررسی توزیع شود. بهرده میعنوان شاخص سلامت خاك نام ب که از آن به نحوي بیولوژیکی خاك دارد؛ به

ریزي مدیریت خاك و مکانی کربن آلی خاك، جهت شناسایی مناطق با پتانسیل ترسیب کربن، از الزامات برنامه
هاي مرسوم برآورد کربن آلی خاك، پرهزینه باشد. روشهاي کشاورزي میگذاري کنترل اقلیم از طریق فعالیت سیاست
هاي اخیر با پیشرفت فناوري و نیاز روز افزون بلیت تکرار و تعمیم به نقاط مشابه را ندارد. در سالبر بوده و قاو زمان

اي و  کاوي و به کمک تصاویر ماهوارهجویی در هزینه، از طریق دادهبشر براي دستیابی به اطلاعات زودیافت و صرفه
برداري رقومی  پذیر شده است. نقشه کربن آلی امکانهاي خاك از جمله سازي ویژگیتوپوگرافی، رقومی متغیرهاي کمکی

خاك در واقع توسعه یک مدل عددي یا آماري از رابطه بین متغیرهاي محیطی و خصوصیات خاك است که براي 
برداري رقومی خاك عبارت از:  رود. سه هدف اصلی نقشهکار می منظور تولید نقشه رقومی به هاي جغرافیایی زیادي به داده

نما را  زمین- هایی که پیوستگی خاك) تولید و ارائه داده2نباط رابطه بین متغیرهاي محیطی و خصوصیات خاك، ) است1
برداري رقومی با  چنین نقشه باشند. همکارگیري صریح دانش کارشناس در طراحی مدل می ) به3دهند و می بهتر نمایش

  شود. القوه پدولوژي و جغرافیاي خاك میایجاد بینشی در مورد فرآیندهاي خاکسازي، باعث پیشرفت ب
  

بینی کربن آلی خاك انجام شده  منظور پیش این مطالعه در شهرستان کامیاران استان کردستان و به ها: مواد و روش
هاي مختلف اراضی مورد آنالیز قرار گرفت. نمونه خاك بصورت تصادفی از کاربري 110است. در این پژوهش تعداد 

متغیر کمکی استخراج شده از مدل  101بهتر توزیع مکانی کربن آلی خاك در منطقه موردمطالعه از بینی براي پیش
بینی مقدار کربن آلی خاك با دو مدل اي و متغیرهاي اقلیمی نیز استفاده شده است. پیشرقومی ارتفاع، تصاویر ماهواره

  سازي شد. مدل جامپ افزار متغیره و شبکه عصبی مصنوعی در محیط نرم رگرسیون خطی چند
  

ترین مقدار  غربی منطقه موردمطالعه، بیش هاي غربی و شمالنتایج نشان داد که مقدار کربن آلی خاك در بخش ها: یافته
سنجنده  4%)، باند 40است که شامل مناطق با پوشش جنگلی و مرتعی است. متغیرهاي کمکی سطح پایه شبکه کانال (

                                                
  matinfar.h@lu.ac.irمسئول مکاتبه:  *
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OLI)23) 18%)، شیب حوزه (18%)، فاصله عمودي تا شبکه کانال (19، زبري زمین (%)20%)، مقدار آب برگ ،(%
 3%)، باند 16%)، ارتفاع (16%)، جهت شیب (16%)، سطح حوزه (17شاخص تفاضل نرمال شده پوشش گیاهی (

 %)، شاخص پوشش12%)، دماي هوا (13( 5%)، باند 13%)، باران (14( 1%)، باند 14%)، شاخص جذب انعکاسی (15(
ترین اثر را روي  %) بیش10%) و شاخص تفاضل پوشش گیاهی (10%)، شاخص خیسی توپوگرافی (11گیاهی (

سازي نشان داد که شبکه اند. نتایج اعتبار سنجی مدلسازي کربن آلی خاك در مدل شبکه عصبی مصنوعی داشته مدل
بینی کربن پیشبراي ) =R2 59/0ه () نسبت به رگرسیون خطی چند متغیر=R2 97/0عملکرد بهتري ( عصبی مصنوعی

  آلی خاك در منطقه مورد مطالعه داشته است. 
  

باشد. در تأثیر عوامل توپوگرافی و اقلیم می تر تحت نتایج این پژوهش نشان داد که پراکنش کربن آلی بیش گیري: نتیجه
از طریق متغیرهاي کمکی مانند پارامترهاي توان برداري در کل منطقه وجود ندارد، میمناطقی که به هر دلیل امکان نمونه

  کاوي براي تخمین کربن آلی خاك بهره گرفت. هاي نوین دادهتوپوگرافی، اقلیمی و پوشش گیاهی و با روش
  

    برداري دیجیتال خاك داده کاوي، نقشه، بندي کربن آلی خاك پهنه هاي کلیدي: واژه
  

 مقدمه
کربن آلی خاك، شاخص مهمی در ارزیابی 
حاصلخیزي خاك و مدیریت اراضی است که سایر 

). 43دهد (تأثیر قرار می خصوصیات خاك را تحت
 1550ذخیره کربن آلی خاك در مقیاس جهانی (

برابر کربن اتمسفر  8/2و  2ترتیب بیش از  گیگاتن) به
 560(شده در گیاهان گیگاتن) و کربن ذخیره 760(

رو، اندك تغییري در کربن ). از این21گیگاتن) است (
اکسید کربن اتمسفر را تواند مقدار ديآلی خاك می

تبع آن روي اقلیم تأثیر قرار داده و بهشدت تحت به
دلیل  هاي مختلف به). در پژوهش6تأثیرگذار باشد (

قابلیت بالاي کربن آلی خاك در کنترل اقلیم، امنیت 
عنوان شاخص زیست، از آن بهداري محیطغذایی و پای

). 48برده شده است (کیفیت و سلامت خاك نام
بررسی توزیع مکانی مقدار کربن آلی خاك، 

گذاري اقلیم و مدیریت ترین قدم در سیاست اساسی
هاي  ) و تهیه داده41خاك، افزایش تولید غذاي بشر (

) است. 23سازي اکوسیستم (استاندارد براي مدل
علت افزایش جمعیت و ضرورت تأمین  ین بهچن هم

نیاز غذایی و امنیت خوراك جهانی نیاز به دستیابی 
هاي خاك رو به افزایش است. از اطلاعات ویژگی

شده براي پایش و ارزیابی کربن رو اقدامات انجاماین
اي در حال گسترش است. از طور فزاینده هآلی خاك، ب

 ايه گیري راه با اندازهبرداري مستقیم هم سوي دیگر نمونه
گیر  ا صحرایی، معمولاً پرهزینه و وقتآزمایشگاهی ی

داف کاربردي داراي بوده و در نتیجه، براي اه
هایی براي  کاربرد روش بنابراینمحدودیت است. 

پایش و بررسی روند تغییرات کربن آلی خاك و سایر 
چنین  هاي خاك در سطح وسیع نیاز است. هم ویژگی
و بررسی تغییر مکانی کربن آلی خاك با  سازي رقومی

هاي آماري پیشرفته، ضرورتی استفاده از روش
  انکارناپذیر است.

افزون هاي پاسخ به این نیاز روزیکی از روش
اك است که برداري رقومی خ بشري، استفاده از نقشه

اس ر اساك (مانند کربن آلی)، بخصوصیات خ در آن
مله پارامترهاي ی (از جبا متغیرهاي محیط ارتباط

صورت رقومی  به دور و توپوگرافی) از اقلیمی، سنجش
براتنی و  ). مک27 و 12گردند (رداري میب هنقش
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کننده براي  بینی) چهارچوب پیش2003همکاران (
اي محدود ها دادهبتخمین تغییرپذیري خاك در مناطق 

) که از طریق ترکیب 27خاك را ارائه کردند (
یات خاك با یکسري خصوصتقیم مساي ه گیري اندازه

هاي  متغیرهاي کمکی زودیافت استخراج شده از نقشه
دور و ازمدل رقومی ارتفاع، متغیرهاي سنجش

). با توسعه 43 و 1کند (متغیرهاي اقلیمی عمل می
دور در طول یک دهه گذشته، ازهاي سنجش روش

دستیابی به بخش عظیمی از متغیرهاي کمکی در 
و جهانی با هزینه حداقل و وقت  ايمقیاس منطقه

ازدور  اندك میسر گردید. بنابراین، متغیرهاي سنجش
بینی مکانی کربن آلی خاك منبع مهمی براي پیش

  ).48 و 44، 30شوند (محسوب می
هاي  اخیراً در مطالعات زیادي رابطه بین داده

آزمایشگاهی و متغیرهاي کمکی در دسترس از طریق 
ها شده است که این الگوریتم ماشین یادگیري بررسی

هاي آماري پارامتریک و هاي روشمحدودیت
قبولی در  ) و توانایی قابل48پارامتریک را ندارند (غیر

). طیف 41سازي کربن آلی خاك را دارند ( رقومی
بینی  هاي ماشین یادگیري براي پیشوسیعی از الگوریتم

اي و ملی استفاده کربن آلی خاك در مقیاس منطقه
عنوان مثال، وانگ و همکاران ). به13ده است (ش
) در لیائونینگ چین توزیع مکانی کربن آلی 2017(

خاك را در پنج عمق با استفاده از مدل رگرسیون 
) و ویشمایر و همکاران 46اند (بررسی کرده 1درختی

ذخیره کربن آلی  2) با روش جنگل تصادفی2012(
). با 49است (خاك را در مونگولیا چین برآورد کرده 

هاي خاك و مدیریت توجه به تنوع اقلیمی، ویژگی
هاي  بینی ویژگی هاي مختلفی براي پیشاراضی، روش

  ).16خاك قابل استفاده است (

                                                
1- Classification and Regression Tree 
2- Random Forest 

هاي مختلفی از ماشین یادگیري براي تهیه الگوریتم
نقشه رقومی کربن آلی خاك استفاده شده است که از 

   3مصنوعیهاي عصبی توان به شبکهآن جمله می
)، درختان 45( 4)، ماشین بردار پشتیبان25 و 23(

، 12) و جنگل تصادفی (26( 5رگرسیون تقویت شده
) اشاره نمود. مطالعات محدودي در ارتباط 49 و 44

ویژه در  با تغییرات مکانی کربن آلی خاك در ایران، به
  غرب ایران و استان کردستان انجام شده است 

یاران در جنوب استان ). شهرستان کام31 و 8(
عنوان یکی از قطب کشاورزي  کردستان واقع شده و به

ویژه از نظر تولیدات باغی، پتانسیل بالایی  هاستان، ب
داشته و به تبع آن مورد تهدید تخریب خاك نیز 

 که کشاورزي در شهرستان کامیاران جایی از آن باشد. می
هاي آن در صورت سنتی بوده و خاكتر به بیش

پایش  بنابراینباشد توجه می معرض تخریب قابل
عنوان عاملی تأثیرگذار در کیفیت  هکربن آلی خاك ب

کلی در طور هباشد. بناپذیر میخاك ضرورتی انکار
استان کردستان و بالاخص در شهرستان کامیاران 

سازي کربن آلی خاك مطالعات مدونی در زمینه رقومی
) 1العه حاضر هدف مط بنابراینانجام نشده است؛ 

بررسی توزیع مکانی کربن آلی خاك در شهرستان 
هاي رگرسیون ) بررسی کارایی مدل2کامیاران، 

بینی کربن  متغیره و شبکه عصبی مصنوعی در پیشچند
هاي با مقیاس مناسب و ) ارائه نقشه3آلی خاك و 

برداري  ریزي صحیح بهرهرقومی جهت برنامه
  یست است.کشاورزي، منابع طبیعی و محیط ز

  
  ها مواد و روش

منطقه موردمطالعه در این : محدوده موردمطالعه
 2035پژوهش، شهرستان کامیاران با وسعتی بالغ بر 

کیلومتر مربع در غرب ایران و جنوب کردستان و بین 
                                                
3- Artificial neural networks 
4- Support vector machine  
5- Boosting Regression Tree 
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 47ثانیه تا  47دقیقه و  30درجه و  46طول جغرافیایی 
 ثانیه شرقی و عرض جغرافیایی 3دقیقه و  20درجه و 

 9درجه و  35ثانیه تا  35دقیقه و  44درجه و  34
). محدوده 1ثانیه شمالی قرار دارد (شکل  53دقیقه و 

مطالعاتی از شمال به شهرستان سنندج، از شمال شرق 
به قروه، از شرق به سنقر، از جنوب به کرمانشاه، از 
جنوب غرب به جوانرود، از غرب به پاوه و از شمال 

ترین  شود. کامیاران جنوبی د میغرب به سروآباد محدو
شهرستان استان کردستان است و حصاري از 

هاي شاهو و بیستون اطراف آن قرار دارند.  کوهستان
ترتیب  میانگین بارندگی و دماي سالانه این منطقه به

). 37( گراد است درجه سانتی 5/13متر و میلی 520
هکتار  36509سطح اراضی زیر کشت این شهرستان 

هکتار کشت  12187هکتار زراعی ( 32230ه است ک
هکتار باغی  4279هکتار کشت دیم) و  20043آبی و 

هکتار باغ دیمی) است  458هکتار باغ آبی و  3821(
  درصد مساحت کل شهرستان را  34که حدود 

 66). اراضی ملی و منابع طبیعی 18گیرد ( در بر می
دهد که حدود درصد مساحت شهرستان را تشکیل می

). 13هکتار) جنگل است ( 28،000درصد آن ( 11
هاي عمده این منطقه شامل جنگل درختان  کاربري

فرنگی، گردو،  هاي درختان میوه (توت بلوط، باغ
انگور)، زراعت آبی (گندم، ذرت، یونجه)، دیم (گندم، 

). رژیم 2) (شکل 18جو و نخود) و مرتع است (
د رطوبتی خاك منطقه باتوجه به اطلاعات موجو

باران عمدتاً در دامنه رژیم زریک و  هاي هم منحنی
هاي همدما و متوسط  رژیم حرارتی با توجه منحنی

گیرد  سالانه دما در دامنه رژیم حرارتی مزیک قرار می
)22( .  

  

  
  

  . برداري نمونهموقعیت منطقه موردمطالعه در ایران و کردستان به همراه نقاط  -1 شکل
Figure 1. Location of the study area in Iran and Kurdistan along with sampling points. 
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برداري و متغیرهاي کمکی مورداستفاده و تهیه  نمونه
نمونه خاك از عمق  110تعداد : نقشه کاربري اراضی

شهرستان اراضی اط مختلف متري از نق سانتی 30صفر تا 
شده  بندي طبقهاي تصادفی  صورت طبقه کامیاران به

ها شانس انتخاب را برداشت شد تا نمونه در همه کاربري
هاي خاك ابتدا هوا خشک گردید؛ داشته باشند. نمونه

متري عبود داده شد و مقدار کربن سپس از الک دو میلی
  ) تعیین گردید. 33ها از روش تیتراسیون تر (آلی آن

سازي تحت عنوان معادله بر اساس عوامل خاك
)، 41 و 39، 38، 3و مطالعات قبلی ( )27( 1اسکورپن
  کننده) براي  بینی متغیر کمکی (پیش 101تعداد 

بینی توزیع مکانی کربن آلی خاك  توضیح و پیش
استفاده گردید. متغیرهاي کمکی از سه پایگاه 

لندست هشت شهریور سال  OLIتصاویرسنجنده 
دست  هاي اقلیمی به ، مدل رقومی ارتفاع و نقشه1397

  ندست هشت ل OLIآمد. چهار تصویر از سنجنده 
 متر از پایگاه داده 30با قدرت تفکیک مکانی 

http://earthexplorer.usgs.gov/  .دریافت شد
تبدیل درجه روشنایی به رادیانس روي تمام باندها 
اعمال شد و با استفاده از روش جسم تاریک، تصحیح 

شاخص گیاهی  51). تعداد 42اتمسفري انجام گردید (
افزار پردازش  ) با نرم30از نسبت باندهاي طیفی (

 2جامپ آماريافزار  و نرم 3.5نسخه  ENVI تصاویر
اي استخراج گردید.  از تصاویر ماهواره 2.13نسخه 

                                                
دست  به شرح ذیل به SCORPAN اجزاي فاکتورهاي مدل - 1

 :C گیري، : ویژگی کربن آلی خاك در نقاط نمونهSآمد؛ 
  دست آمده است،  به هاي اقلیمی  هاي اقلیمی که از نقشه ویژگی

O شامل پوشش زمین و پوشش طبیعی است که از تصاویر :
توپوگرافی که  :Rاي سنجش از دور حاصل شده است،  ماهواره

دست  هاي زمین است که از مدل رقومی ارتفاع به شامل شاخص
هاي لیتولوژي است  : مواد مادري که شامل ویژگیPآمده است، 

  زمان،  :Aخراج شده است، که از تصاویر سنجش از دور است
N: موقعیت فضایی یا جغرافیایی  

2- JMP  

دست آوردن  هاي باندي براي بهچنین سایر نسبت هم
هاي  مثال کانی عنوان مواد مادري و عومل خاك (به

رس، اکسید آهن و شاخص شوري) در منطقه 
  .مطالعاتی محاسبه گردید

توصیف مشخصات سرزمین با استفاده از مدل 
متر) دریافتی  30 قدرت تفکیک ارتفاع (وضوحرقومی 
استخراج  /http://srtm.csi.cgiar.orgسایت از وب

وبلندي،  گردید. مدل رقومی ارتفاع براي اصلاح پستی
شاخص زمین با استفاده  47پردازش گردید. تعداد  پیش

دست  از مدل رقومی ارتفاع به SAGA GIS افزار از نرم
 .آورده شده است 1ول ) که خلاصه آن در جد7آمد (

متغیرهاي اقلیمی از سازمان هواشناسی استان کردستان 
ساله دماي هوا، بارندگی  30دریافت گردید و میانگین 

ها  و دماي خاك محاسبه گردید. سپس براي مطابقت آن
هاي رستري، اطلاعات اقلیمی کل منطقه با سایر نقشه

روش   به 10,2 نسخه  ArcGISیابی توسطبا درون
  .دست آمد ترین همسایه به نزدیک

شده از هر سه تمام متغیرهاي کمکی استخراج
هیه شبکه با قدرت تفکیک مکانی پایگاه داده براي ت

سازي نقشه  متر (استاندارد جهانی براي رقومی 90
عنوان پارامترهاي هاي خاك) ترکیب و به ویژگی

هاي مکانی کمی کننده براي توسعه مدل بینی پیش
گردید. در نهایت مقدار کمی صفات تمام اعمال 

برداري با هاي رستري در نقاط مشخص نمونه نقشه
دست آمد که  به  SAGA GISافزار استفاده از نرم

هاي مکانی است. مقادیر بعضی از  ورودي اصلی مدل
کننده مرتبط با مقدار کربن آلی  بینی متغیرهاي پیش

  .آورده شده است 1خاك در جدول 
و تجزیه و تحلیل نقشه کاربري و براي تهیه 

هاي توپوگرافی و تصاویر  پوشش اراضی، ابتدا نقشه
اي منطقه تهیه گردید. پس از ژئورفرنس و  ماهواره

 هاي موزایئک کردن نقشه توپوگرافی، سایر نقشه
افزار  در محیط نرم شیب، جهت شیب و ارتفاع منطقه
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GIS 10,2  تولید گردید. پس از تصحیح و پردازش
 ENVI 5.3افزاري  اي در محیط نرم اویر ماهوارهتص

بندي نظارت شده و  انجام شد. سپس با استفاده از طبقه
بندي شده  الگوریتم حداکثر احتمال، نقشه طبقه

  کاربري اراضی تولید شد.
در : کربن آلی خاك و ارزیابی دقت مدل سازي مدل

این مطالعه براي برآورد کربن آلی خاك از شبکه 
متغیره استفاده ی چندوعی و رگرسیون خطعصبی مصن

شد. مدل شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه با 
سازي سیگموئیدي در سه لایه مخفی و یک تابع فعال

سازي خطی در لایه خروجی لایه مخفی و تابع فعال
متغیر که بهترین تعداد  10تا  2بوده و تعداد نورون 

ر این مطالعه از نورون با آزمون و خطا تعیین گردید. د
بینی کربن آلی  سازي پیش افزار جامپ براي مدل نرم

  خاك استفاده گردید.
براي بررسی ارزیابی نقشه کربن آلی خاك، 

هاي موجود به دو اعتبارسنجی به روش تقسیم داده
دسته آزمون و آموزش بوده است. در این مرحله، 

 داده براي آزمون در 28داده براي آموزش و  82تعداد 
نظر گرفته شد. خروجی شبکه عصبی مصنوعی که بعد 
از آموزش برآورد گردید مقدار کربن آلی است. 

منظور ارزیابی صحت شبکه، مقدار برآورد شده و  به
مقدار واقعی هر نمونه در یک نمودار رسم شد و 

زده  هاي واقعی و تخمینضریب همبستگی بین داده
مصنوعی شده مورد بررسی قرار گرفت. شبکه عصبی 

در مرحله آموزش بین متغیرهاي ورودي (متغیرهاي 
شده از مدل رقومی ارتفاع و تصاویر کمکی استخراج

اي) و متغیر خروجی (درصد کربن آلی خاك)  ماهواره
عنوان  کرده و بهروابط ریاضی منطقی موجود را پیدا

هایی که در مرحله یک مدل شبکه براي تخمین داده
گردد و  است، استفاده می آموزش استفاده نشده

گردد. بینی می صورت مقدار خروجی مدل پیش بدین
هاي به شرح براي ارزیابی نتایج عملکرد مدل از آماره

  زیر استفاده شد. 

R2ضریب تعیین نشانگر  1: ضریب تعیین رگرسیونی)
درصدي از تغییرات متغیر وابسته است که به وسیله 

زیر  رابطهتفاده از شود و با اسمتغیر مستقل تبیین می
  محاسبه می شود).

RMSEتفاوت میان  2: خطاي جذر میانگین مربعات)
بینی شده توسط مدل و مقدار واقعی  مقدار پیش

باشد که ابزاري مناسب براي مقایسه خطاهاي  می
  است). بینی توسط یک مجموعه داده پیش

  

  
 

Piبینی شده : کربن آلی پیش  
Oiدر نقاط گیري شده : کربن آلی اندازه  

nتعداد نمونه :  
തܲبینی شده : متوسط کربن آلی پیش  
Ōگیري شده : متوسط کربن آلی اندازه  

ضریب تبیین بالاتر و جذر میانگین مربعات خطاي 
  باشد.تر، نشانگر دقت بالاتر مدل می کم

ترین مرحله در  دشوارترین و مهم: ها انتخاب ویژگی
براي  3الگوریتم یادگیري ماشین، انتخاب ویژگی

هاي یادگیري کاهش بعد و افزایش کارکرد الگوریتم
است. اطلاعات نامناسب و زائد ممکن است دقت 

هاي یادگیري ماشین رایج را بینی در الگوریتم پیش
). انتخاب ویژگی فرآیند کاهش 29 و 13کاهش دهد (

تعداد متغیرهاي ورودي هنگام ایجاد یک مدل 
تغیرهاي ورودي بینی است. مطلوب است تعداد م پیش

سازي کاهش را کاهش داد تا هم هزینه محاسباتی مدل
هاي انتخاب و هم عملکرد مدل بهبود یابد. روش

                                                
1- Regression coefficients of determination 
2- Root mean  of squared error 
3- Feature selection 
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ویژگی مبتنی بر آماري شامل ارزیابی رابطه بین هر 
متغیر ورودي و متغیرهاي هدف با استفاده از آمار و 
انتخاب آن دسته از متغیرهاي ورودي است که 

ا با متغیرهاي هدف دارند. این ترین ارتباط ر بیش
توان از توانند سریع و مؤثر باشند. میها میروش

بندي اهمیت متغیرها، از هاي مختلفی براي رتبه تکنیک
، تجزیه و 1جمله انتخاب ویژگی مبتنی بر همبستگی

و آنالیز  3)، آنالیز فاکتور34، (2هاي اصلیتحلیل مؤلفه
ش با استفاده از استفاده کرد. در این پژوه 4حساسیت
 افزاري موجود در بسته نرم  CfsSubsetEvalالگوریتم
WEKA  از روش انتخاب ویژگی مبتنی بر همبستگی

). انتخاب ویژگی مبتنی بر 13استفاده گردید (
همبستگی یک الگوریتم کاملاً خودکار است و نیازي 

ها هاي از پیش تعیین شده یا تعداد ویژگیبه آستانه
هاي متغیرها را با توجه به یک گوریتم دادهندارد. این ال

تابع ارزیابی اکتشافی مبتنی بر همبستگی، مرتب 
هاي بالا را کند و متغیرهاي مربوط به همبستگی می

هاي نامناسب، با همبستگی کم ). داده43دارد (نگه می
نشان داده شده است. انتخاب ویژگی مبتنی بر 

ها را از بین ژگیهمبستگی معمولاً بیش از نیمی از وی
تعداد متغیرها را  ، این الگوریتمبرد. در این پژوهش می
  .لایه کاهش داده است 43به  101از 
  

  نتایج و بحث
خلاصه خصوصیات آماري کربن آلی  1در جدول 

هاي تجزیه متر نمونه سانتی 30تا  0خاك در عمق 
شده  شده و برخی از متغیرهاي کمکی نشان داده

 71/2تا  46/0آلی خاك در دامنه  است. مقدار کربن
درصد است. تفاوت بین  28/1درصد و میانگین آن 

درصد)  25/2حداقل و حداکثر مقدار کربن آلی خاك (

                                                
1- Correlation based feature selection (CFS) 
2- Principal component analysis (PCA) 
3- Factor analysis 
4- Sensitivity analysis 

زیاد است که این اختلاف نشانگر تأثیرپذیري بالاي 
ها در منطقه موردمطالعه از اعمال افق سطحی خاك

هاي محیطی و تخریب هاي گوناگون، ویژگیمدیریت
ترین مقدار کربن آلی خاك در  بیش .باشد اراضی می

ترین مقدار آن در  درصد) و کم 71/2مناطق جنگلی (
درصد) مشاهده گردید. وجود  46/0اراضی زراعی (

هاي متنوع اراضی  چنین کاربري توپوگرافی متغیر و هم
) باعث تغییر در توزیع 2در منطقه موردمطالعه (شکل 

 نوبه هم به ده که آنرطوبت خاك و پوشش گیاهی ش
خود تغییرات کربن آلی خاك منطقه را به دنبال 
خواهد داشت. هیستوگرام مقدار کربن آلی خاك 

 61/42داراي توزیع نرمال بوده و ضریب تغییرات آن (
درصد) در دامنه تغییرپذیري بالا قرار گرفته است. 

) مقدار ضریب تغییرات کربن آلی 1985ویلدینگ (
)، CV <% 35با تغییرپذیري بالا ( خاك در سه کلاس

) CV >% 15%) و پایین (CV < 15 >% 35متوسط (
). نتایج نشان داد که مقدار کربن 51تقسیم کرده است (

آلی خاك در منطقه موردمطالعه، توزیع مکانی ناهمگن 
دارد که ممکن است ناشی از تفاوت در کاربري 
اراضی، الگوي کشت و عملیات مدیریتی متفاوت و 
موقعیت توپوگرافی منطقه باشد. مشابه این نتایج هم 

) گزارش شده 2016کار و همکاران ( توسط فلاحت
) نشان دادند که 2010). هان و همکاران (10است (
هاش) مستقل -هاي خاك (مانند کربن آلی و پ ویژگی

  نیستند، بلکه متغیرهاي با توزیع تصادفی بوده 
ی وابسته هستند سازي و اقلیمکه با فرآیندهاي خاك

)14 .(  
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  .شده و برخی از متغیرهاي کمکی هاي تجزیه خلاصه پارامترهاي آماري مربوط به کربن آلی خاك نمونه -1 جدول
Table 1. Summary of statistical parameters related to analyzed soil organic carbon samples and some auxiliary parameters. 

  خصوصیت
Properties  

حداقل 
Min 

حداکثر 
Max 

میانگین 
Mean 

کشیدگی 
Skewness 

چولگی 
Kurtosis 

ضریب 
تغییرات 
CV (%) 

انحراف 
  استاندارد
Std Dev 

Soil organic carbon 0.46 2.71  1.28  0.76  1.14  42.61  0.55  
Band 1 (0.45-0.52 µ) 606  1474  220.60  -0.77  -0.23  20.52  220.60  
Band 2 (0.63-0.69 µ) 1091.85  2879.46  2084.22  -0.47  -0.42  20.95  436.76  
Band 4 (0.77-0.90 µ) 1490.61  4499.51  3145.27  -0.27  -0.11  20.34  639.82  
Band 5 (1.55-1.75 µ) 671.31  4004.92  2987.70  2.12  -0.89  19.86  593.54  

Chanel network base level1 1214.83  1879.56  1590.45  0.003  0.06  8.74  139.05  
Vector Terrain Ruggedness2 0  0.006  0.0008  7.56  2.48  148.45  0.001  

Leaf Water Content3 0.87  1.88  1.29  3.06  1.10  11.70  0.15  
Vertical Distance to Channel Network4 0  534.005  71.86  5.02  2.20  163.35  117.38  

Catchment Slope5  0.02  0.48  0.20  -0.08  0.61  53.36  0.10  
Normalized Difference Vegetation Index6 0.10  0.60  0.20  4.90  5.02  46.21  0.09  

Digital elevation model7 1379.34  2218.60  1662.28  0.45  0.77  10.86  180.51 

Aspect8 0.09  6.21  3.37  -0.54  -0.40  46.08  1.55  
Reflectance Absorption Index9 0.49  1.28  0.63  9.47  2.62  20.36  0.13  

Annual air temperature average 10

10 12.67  12.82  12.73  -1.12  0.45  0.36  0.05  
Annual rainfall average11

11 307.15  850.5  520  -1.09  -0.42  9.53  36.23  
Vegetation Index 12

12 -0.3  0.07  -0.12  2.62  -0.36  -44.18  0.05  
Difference Vegetation Index 13

13 379.69  3235.61  1061.05  3.30  1.75  51.97  551.44  
Canopy Index14

14 -393.46  2152.46  1289.19  6.17  -1.15  20.01  361.18  

                                                
  )Chanel network base levelسطح پایه شبکه کانال ( - 1
  )Vector Terrain Ruggednessزبري زمین ( - 2
  )Leaf Water Contentمقدار آب برگ ( - 3
  )Vertical Distance to Channel Networkفاصله عمودي تا شبکه کانال ( - 4
  )Catchment Slopeشیب حوزه ( - 5
 )Normalized Difference Vegetation Indexشاخص تفاضلی پوشش گیاهی نرمال شده ( - 6
  )Digital elevation modelمدل رقومی ارتفاع ( - 7
  )Aspectجهت شیب ( - 8
  )Reflectance Absorption Indexشاخص جذب انعکاسی ( - 9

 )Annual air temperatureدماي هواي سالانه ( - 10
 )Annual rainfall averageسالانه بارندگی (میانگین  - 11
  )Vegetation Indexشاخص پوشش گیاهی ( - 12
  )Difference Vegetation Indexشاخص تفاضلی پوشش گیاهی ( - 13
  )Canopy Indexشاخص تاج پوشش ( - 14
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  .هاي اراضی موجود در منطقه موردمطالعه کاربري -2شکل 
Figure 2. Land uses in the study area. 

  
در مدلسازي با استفاده از متغیرهاي : انتخاب ویژگی

ترین نقش را در  کمکی همواره برخی از پارامترها بیش
بینی داشته است که این پارامترها توسط آنالیز  پیش

باشد. آنالیز انتخاب انتخاب ویژگی قابل تشخیص می
ی سطح پایه شبکه ویژگی نشان داد که متغیرهاي کمک

%)، 20( 2%)، مقدار آب برگ23( 4%)، باند 40( 1کانال
%)، فاصله عمودي تا شبکه کانال 19زبري زمین (

%)، شاخص تفاضل نرمال 18%)، شیب حوزه (18(
%)، جهت 16%)، سطح حوزه (17شده پوشش گیاهی (

%)، شاخص 15( 3%)، باند 16%)، ارتفاع (16شیب (
%)، 13%)، باران (14( 1د %)، بان14جذب انعکاسی (

%)، شاخص پوشش 12%)، دماي هوا (13( 5باند 
%)، 10%)، شاخص خیسی توپوگرافی (11گیاهی (

%)، سطح حوزه 10شاخص تفاضل پوشش گیاهی (

                                                
1- Channel network base level 
2- Leaf water content 

%) 10%) و شاخص تاج پوشش (10تصحیح شده (
سازي کربن آلی ترین اثر را روي مدل ترتیب بیش به

اند (شکل اشتهخاك در مدل شبکه عصبی مصنوعی د
بن آلی خاك توسط چنین در مدلسازي کر ). هم3

متغیره پارامترهاي ناهمواري زمین رگرسیون خطی چند
بینی کربن آلی خاك ترین نقش را در پیش بیش 3بردار

عبارت  )، به4در منطقه موردمطالعه داشته است (شکل 
دیگر، ناهمواري زمین از طریق پارامترهاي اقلیمی، 

تأثیر  مدیریتی مقدار کربن آلی خاك را تحتزمینی و 
قرار داده است. بررسی نتایج انتخاب ویژگی نشان داد 
که متغیرهاي کمکی استخراج شده از مدل رقومی 

بینی کربن  اي و اقلیم در پیشارتفاع، تصاویر ماهواره
توان استنباط عبارتی می اند. بهآلی خاك نقش داشته

ه، توپوگرافی، پوشش کرد که در منطقه موردمطالع
سازي هستند و  گیاهی و اقلیم از عوامل اصلی خاك

                                                
3- Vector Terrain Ruggedness  
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نقش مؤثري در توزیع مکانی کربن آلی خاك دارند. 
) در بررسی توزیع مکانی 2018اسکندري و همکاران (

کربن آلی خاك در شهرستان مریوان (شهرستان 
اي مشابه را  جوار منطقه پژوهش حاضر) نتیجه هم

چنین داي و همکاران  )، هم9اند ( گزارش کرده
سازي توزیع مکانی کربن آلی خاك ) در مدل2014(

توسط شبکه عصبی مصنوعی گزارش دادند که 
پارامترهاي سرزمین (مانند ارتفاع)، اقلیم (مانند 

اي (مانند بارندگی و درجه حرارت) و تصاویر ماهواره
اند ترین نقش را ایفا کرده شاخص پوشش گیاهی) بیش

) نیز در 2015مهرجردي و همکاران ( -زاده ی). تق8(
بندي کلاس خاك و پراکنش کربن آلی خاك در  پهنه

کاوي، هاي مختلف دادهشهرستان بانه توسط روش

پارامترهاي سرزمین (از جمله شیب، شاخص خیسی) 
) را در اولویت NDVIو پوشش گیاهی (شاخص 

) در 2018وانگ و همکاران ( ).41اند (تشخیص داده
رسی پراکنش کربن آلی خاك در مراتع استرالیا بر

اند؛ ه پژوهش حاضر گزارش دادهاي مشاب نتیجه
ترین نقش  و بارندگی بیش 3، 2، 1که باندهاي  نحوي به

). 47اند ( بینی کربن آلی خاك داشته را در پیش
چنین در پژوهشی دیگر در چین که توسط همان  هم

خص خیسی انجام شد، ارتفاع، شیب، شا پژوهشگران
ترین پارامترهاي کمکی در  مهم NDVIو شاخص 

متري  سانتی 100بینی کربن آلی خاك تا عمق  پیش
  ). 47خاك گزارش شده است (

 

  
، مقدار 4باند سازي کربن آلی خاك با شبکه عصبی مصنوعی (از راست به چپ: سطح پایه شبکه کانال،  انتخاب ویژگی مدل -3شکل 

هاي زمین بردار، فاصله عمودي تا شبکه کانال، شیب حوزه، شاخص تفاضلی نرمال شده پوشش گیاهی، سطح  آب برگ، ناهمواري
، دماي هوا، شاخص پوشش گیاهی، 5، بارندگی، باند 1، شاخص جذب انعکاسی، باند 3حوزه، جهت شیب، مدل رقومی ارتفاع، باند 

  .شده حوزه، شاخص تاج پوشش گیاهی) خص تفاضلی پوشش گیاهی، مساحت اصلاحشاخص خیسی توپوگرافی، شا
Figure 3. Feature selection of soil organic carbon modeling with artificial neural network. 
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هاي زمین بردار، سطح پایه  يمتغیره (از پایین به بالا: ناهموار سازي کربن آلی خاك با رگرسیون خطی چند انتخاب ویژگی مدل -4شکل 
  .شده حوزه، انحناي طولی، شاخص موقعیت توپوگرافی، شاخص ناهمواري زمین) شبکه کانال، مدل رقومی ارتفاع، مساحت اصلاح

Figure 4. Feature selection of soil organic carbon modeling with multivariate linear regression. 
  

 6و  5 هاي شکلتوزیع مکانی کربن آلی خاك: 
هاي شبکه عصبی بینی کربن آلی خاك را با مدل پیش

ره در منطقه مورد متغی مصنوعی و رگرسیون خطی چند
دهد. مطابق با نقشه رقومی کربن آلی مطالعه نشان می

ترین  خاك در روش شبکه عصبی مصنوعی بیش
هاي غربی قرار دارد مقادیر کربن آلی خاك در بخش

که عمدتاً داراي پوشش جنگلی، مرتع و باغ بوده و 
داراي فیزیوگرافی کوه و تپه هستند. مناطق تحت 

اند داراي ها قرار گرفتهپوشش زراعت که در دشت
باشند که ممکن است تري می کربن آلی خاك کم

چنین دیگر  علت کشت متراکم ذرت و گندم و هم به
محصولات جالیزي باشد؛ در کشت متراکم میزان 
عملیات زراعی بالاست و در نتیجه ورود بقایاي آلی 

ین کربن آلی ذخیره شده در نچ به خاك کاهش و هم
خاك در معرض تجزیه میکروبی قرار خواهد گرفت. 

هاي  میانگین کربن آلی خاك را در کاربري 7شکل 
 30/1ت آبی (درصد)، زراع 30/1زراعت دیم (

درصد) و  60/1درصد)، مرتع ( 50/1درصد)، جنگل (
دهد که از نظر آماري درصد) نشان می 50/1باغ (

داري ندارند. میزان کربن آلی خاك در اختلاف معنی
ها است. مطالعات تر از بقیه کاربري کاربري زراعت کم

برداري رقومی کربن آلی خاك در جنوب برزیل نقشه

هاي تحت پوشش جنگل است که خاكنیز نشان داده 
تن کربن بر  184داراي مقادیر بالاتر کربن آلی (

علت ). با افزایش ارتفاع به17 و 3هکتار) هستند (
کاهش دما و افزایش نزولات جوي، کربن آلی خاك 

تر  تر است که بیشتر از ارتفاعات پایین بیش
) هم در 2005). چلیک (9هاي زراعی هستند ( کاربري

ی تأثیر تغییر کاربري بر میزان ماد آلی خاك در بررس
سه کاربري جنگل، مرتع و اراضی زراعی نشان داد که 
مقدار کربن آلی در کاربري زراعت نسبت به جنگل و 

). پارامترهاي 4تري است (مرتع داراي مقدار پایین
توپوگرافی از طریق عوامل فرسایش و رسوب، حفظ 

زهکشی خاك، که پوشش گیاهی، عمق توسعه ریشه، 
همگی روي مقدار تجزیه کربن آلی خاك و نیز 
پوشش گیاهی اثر دارند، توزیع مکانی و تشکیل خاك 

  ).9دهد (تأثیر قرار می را تحت
اي که براي مطالعه ) در2016بونفاتی و همکاران (

خاك در مناطق زراعی  آلی رقومی کربن برداري نقشه
را  رقومی مدل از حاصل برزیل انجام داد پارامترهاي

) که با 3ترین متغیرهاي کمکی معرفی کرده است ( مهم
) مشابه بوده 2017نتایج مطالعه چارتین و همکاران (

 میان در انتخاب ویژگی، آزمون اساس ). بر5است (
موج  اي در طولبه تصاویر ماهواره مربوط هاي داده
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ترین  مهم NDVIمیکرومتر و شاخص  525/0-600/0
کننده کربن آلی خاك هستند  بینی کمکی پیشمتغیرهاي 

دلیل بالا بودن  بازتاب طیف الکترومغناطیسی به ).9(
عبارتی طول  تر خواهد بود. به گیاهی کم مقدار پوشش

شود.  قرمز توسط پوشش گیاهی جذب میموج مادون
(قرمز)  3به همین دلیل مقادیر درجه روشنایی در باند 

پوشش گیاهی  دلیل بهزراعت  کاربري تر است. در کم
 تر و کم تر نسبت به کاربري جنگل و مرتع، جذب کم

 مقدار ترین بیش تر طیف الکترومغناطیس، بیش بازتاب
بالاي  ) ارتفاع2009دارد. مالون و همکاران ( را 3 باند

و  3باندهاي  و جریان قدرت شاخص اي، آبراهه شبکه
 بینی توزیع ترین متغیرهاي کمکی در پیش را مهم 4

را در  NDVIکربن آلی خاك و مقدار شاخص 
اند  هل بیش از کاربري زراعت گزارش دادکاربري جنگ

)25 .(  

  

 
  .شده خاك توسط شبکه عصبی مصنوعی بینی توزیع مکانی کربن آلی پیش -5شکل 

Figure 5. Spatial distribution of predicted soil organic carbon created by artificial neural network. 
  

  
  .یرهده خاك توسط رگرسیون خطی چندمتغبینی ش توزیع مکانی کربن آلی پیش -6شکل 

Figure 6. Spatial distribution of predicted soil organic carbon created by Multivariate linear regression. 
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  .هاي موجود در منطقه موردمطالعه بینی شده خاك به تفکیک کاربري مقدار کربن آلی پیش -7شکل 
Figure 7. The amount of predicted soil organic carbon in the study area land uses. 

  
 هاي لشک: هاي تخمین کربن آلی خاك مقایسه مدل

تست براي هاي هاي پراکنش دادهدیاگرام 9و  8
رسیون خطی هاي شبکه عصبی مصنوعی و رگ مدل

طور که ملاحظه  دهد. همانره را نشان میچندمتغی
شود بهترین خط برازش داده شده داراي زاویه  می

باشد که نشان از دقت بالاي درجه می 45نزدیک به 
باشد. برآورد توسط مدل شبکه عصبی مصنوعی می

ان و همکاران نیز مشابه این نتیجه در مطالعه سرمدی
  ).35تأیید گردیده است (

هاي شبکه عصبی مصنوعی و نتایج ارزیابی مدل
 رگرسیون خطی در تخمین کربن آلی خاك در منطقه

آورده شده است و براي  2موردمطالعه در جدول 
ترین  ترین روش، اساس قضاوت کمشناسایی دقیق

RMSE ترین  و بیشR2 شود. طبق در نظر گرفته می
بینی کربن دست آمده بهترین مدل براي پیش نتایج به

آلی خاك روش شبکه عصبی مصنوعی با ریشه 

 97/0و ضریب تبیین  09/0میانگین مربعات خطا 
است. با توجه به وجود پارامترهاي گوناگون اقلیم، 

 3سازي مقدار توپوگرافی و پوشش گیاهی در مدل
ل درصد از تغییرات کربن آلی خاك که توسط مد

تواند مربوط به بینی نشده است می شبکه عصبی پیش
عوامل مدیریتی تأثیرگذار بر تغییرات کربن آلی خاك 
باشد. مدل رگرسیونی داراي ریشه میانگین مربع خطا 

دیگر مدل  عبارتی است، به 60/0و ضریب تبیین  59/0
درصد از تغییرات  60رگرسیون خطی توانسته تنها 

وجیه نماید و مدل مذبور کربن آلی سطح زمین را ت
درصد تغییرات نبوده است که  40قادر به توجیه 

ها  تواند به خاطر وجود روابط غیرخطی بین پدیده می
باشد، برخلاف مدل رگرسیونی، شبکه عصبی 

خطی بین بینی روابط غیر نوعی قادر به پیشمص
تواند  ها بوده و بالا بودن ضریب تبیین آن می پدیده

ضوع باشد، مشابه این نتیجه توسط مربوط به این مو
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) و امینی و همکاران 1389سرمدیان و همکاران (
هاي  ). مدل35و  2) نیز گزارش شده است (2005(

). با 36بینی این روابط نیستند ( رگرسیونی قادر به پیش
با افزایش ارتفاع، مقدار کربن آلی  8توجه به شکل 

مطالعه  ) در2013افزایش یافته است. لی و همکاران (
سازي کربن آلی خاك با شبکه عصبی را  خود مدل

تر  بینانه نسبت به رگرسیون خطی چندمتغیره واقع
هاي  ) که این نتیجه مشابه گزارش23گزارش کردند (

)، قلیپور و همکاران 2015کوانگ و همکاران (

 15، 11) است (2015) و مقیمی و همکاران (2016(
 ارزیابی معیارهاي به توجه با طورکلی). به28 و

 از شبکه حاصل هايکه نقشه داشت بیان توان می
وعی نسبت به روش رگرسیون خطی مصن عصبی

 آلی کربن پراکنش الگوي ترینمتغیره، مناسبچند
برداران منطقه موردمطالعه قرار را در اختیار بهره خاك

نتایج لی و همکاران  با پژوهش این خواهد داد. نتایج
) و سرمدیان و 2018و همکاران ()، لاهوتی 2013(

   ).35 و 23، 20) مطابقت دارد (1389همکارن (
  

  
  

  .بینی شده با مدل شبکه عصبی مصنوعی شده و پیش گیري دیاگرام پراکنش براي مقادیر کربن آلی اندازه -8شکل 
Figure 8. Distribution diagram for organic carbon values measured and predicted by artificial neural network 
model. 
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  .یرهشده با مدل رگرسیون خطی چندمتغ بینی گیري شده و پیش دیاگرام پراکنش براي مقادیر کربن آلی اندازه -9شکل 
Figure 9. Distribution diagram for organic carbon values measured and predicted by multivariate linear 
regression model. 

  
  سازي. اعتبارسنجی مدل -2جدول 

Table 2. Modeling validation. 

  نوع مدل 
Model type  

  منبع تغییرات 
Source of 
changes 

  درجه آزادي 
Degrees of 

freedom 

  مجموع مربعات 
Sum of 
squares 

  میانگین مربعات 
Average of 

squares 
 f  Rنسبت 

square  RMSE  

  شبکه عصبی مصنوعی 
ANN  

 Model  1  19.21  19.21  2344.60  0.97 0.09مدل 

    Error  67  0.55  0.008  Prob > fخطا 

  رگرسیون خطی چندمتغیره
Multivariate linear 

regression 

 Model  1  7.38  7.38  101.09  0.60 0.59مدل 

    Error  67  4.89  0.07  Prob > fخطا 
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  گیري نتیجه
زمان، هزینه و قابلیت دسترسی تهیه نمونه از همه 

نماید، از هاي منطقه موردمطالعه را محدود میقسمت
حل رو استفاده از متغیرهاي کمکی بخشی از راه این

هاي خاك در این نقاط افزایش دقت تخمین ویژگی
برداري حاصل از نقشههاي رغم موفقیت است. علی

روي اي پیشهاي ناشناختهرقومی خاك، هنوز زمینه
پذیرفته  رقومیعلوم خاك وجود دارد تا بتواند الگوي 

نحوي که نیازها و شده جهانی را تدوین کند؛ به
فشارهاي جامعه جهانی را پاسخ دهد و جامعه را به 

  زیست هدایت کند. سمت مدیریت پایدار محیط
اي و اقلیم و رتفاع، تصاویر ماهوارهمدل رقومی ا

عنوان بینی کربن آلی خاك، بهها براي پیشمشتقات آن
بینی کربن آلی خاك، مورد متغیر کمکی جهت پیش

استفاده قرار گرفتند. این متغیرهاي کمکی، تنها 
کننده تجربی مطرح نیستند، بلکه  بینیعنوان پیش به
هاي  عنوان محرك توجهی به ها دلایل بیوفیزیکی قابل آن

دهند. متغیرهاي کمکی توزیع کربن خاك را ارائه می
تواند عرضه مواد آلی به خاك و پتانسیل تجزیه آن می

هاي (اثر دما و رطوبت) را منعکس کند. ویژگی
مختلف اقلیمی منطقه و پارامترهاي زمینی مشتق شده 

هم از نظر  (هم به لحاظ منطقی و ریاضی، و DEMاز 
نزدیکی با کربن آلی خاك  اراي رابطهتجربی)، د

و هوایی یعنی دما و بارش  هستند. دو متغیر آب 
ترین تأثیر را در توزیع کربن آلی خاك  (رطوبت) بیش

که در  DEMهاي ترین ویژگیچنین مهم دارند. هم
تر  توزیع مکانی کربن آلی خاك داراي تأثیر بیش

همواري باشند، عبارت از سطح پایه شبکه کانال، نا می
زمین بردار و ارتفاع هستند. در پژوهش حاضر 

هاي زمین اثر متغیرهاي کمکی مربوط به ویژگی
بینی ازدور در پیشتري نسبت به متغیرهاي سنجش مهم

کربن آلی خاك داشته است. رابطه بین متغیرهاي 
کمکی و کربن آلی خاك به شرایط محیطی، قدرت 

دمطالعه تفکیک مکانی تصویر و وسعت منطقه مور
هاي بستگی دارد. ارتباط کربن آلی خاك با ویژگی

  زمینی به قدرت تفکیک مکانی مورد نظر بستگی 
متر،  100تر از  دارد. براي تفکیک مکانی کوچک

تفاع، شیب، جهت، انحنا) هاي زمینی محلی (ار ویژگی
هاي خوبی هستند، که در کنار عامل  کننده بینی پیش

کربن آلی خاك هستند.  فرسایش نیروي محرکه توزیع
هاي زمینی متر، ویژگی 100در تفکیک مکانی بیش از 

اند و موقعیت در چشم انداز محلی کمتر مهم
  رسد. تر به نظر می(لنداسکیپ) مهم

نتایج این مطالعه نشان داد در مناطقی که به هر 
برداري در کل منطقه وجود ندارد، دلیل امکان نمونه

هاي کمکی مانند پارامترهاي توان از طریق متغیرمی
هاي توپوگرافی، اقلیمی و پوشش گیاهی و با روش

کاوي براي تخمین کربن آلی خاك بهره نوین داده
گرفت. مدل شبکه عصبی مصنوعی نسبت به 

متغیره داراي دقت بالاتري در  رگرسیون خطی چند
قبول  بینی کربن آلی است. با توجه به دقت قابل پیش

داري خاك، امکان ارزیابی عدم برهاي نقشه روش
هاي تولیدي، امکان تعیین متغیرهاي قطعیت نقشه

محیطی مهم در تغییرات خاك و همچنین رشد سریع 
برداري رقومی خاك و تغییر از فاز تحقیق به فاز  نقشه

ها و تر ارگان مدیریتی در سطح لزوم توجه بیش
برداري رقومی خاك، متولیان اجرایی به پروژه نقشه

طلبد. ویژه کربن آلی خاك، در کشور را می هب
زیست و کاهش هاي پایدار مدیریت محیطاستراتژي

تغییرات آب و هوایی به درك درستی از توزیع مکانی 
ذخیره کربن آلی خاك نیاز دارند. بنابراین، نقشه ذخیره 

تواند در تشخیص کربن آلی حاصل از این پژوهش می
ربن و مدیریت مناطق داراي پتانسیل ترسیب ک

حاصلخیزي خاك مناسب باشد. این نوع مطالعات 
براي ارزیابی تأثیر تغییر کاربري اراضی بر تغییر کربن 

  آلی خاك نیز مفید خواهد بود.
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بینی کربن آلی رغم انتظار ما، خطاي پیش علی
ترین تراکم  خاك در این پژوهش، در منطقه با کم

باشد  نمونه نمی با بالاترین تراکم هنمونه بیش از منطق

که خطاهاي اندك موجود در  دهنده این است که نشان
تواند مربوط به توپوگرافی و پژوهش حاضر می
  ). 24پوشش گیاهی باشد (
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Abstract1 
Background and Objectives: Organic carbon plays a vital role in climate control and 
environmental sustainability by retaining a significant portion of its mineralizable organic forms 
in the soil. Organic carbon also has a key effect on physicochemical and biological properties of 
soil; in a way, it is called as an indicator of soil health. Therefore, the study of spatial 
distribution of soil organic carbon to identify areas with carbon sequestration potential is one of 
the requirements of soil management planning and climate control policy through agricultural 
activities. Conventional methods for estimating soil organic carbon are costly and time 
consuming and cannot be replicated and generalized to similar points. In recent years, with the 
advancement of technology and the growing human need for access to accessible information 
and cost savings, through data mining and with the help of satellite images and auxiliary 
topographic variables, digitization of soil properties, including Organic carbon is made possible. 
Digital soil mapping is the development of a numerical or statistical model of the relationship 
between environmental variables and soil properties that is used for large geographic data to 
produce a digital map. The three main goals of digital soil mapping are: 1) inferring the 
relationship between environmental variables and soil properties, 2) producing and presenting 
data that better illustrate soil-geolocation, and 3) explicitly applying expert knowledge in 
design. They are models. Digital mapping also provides potential advances in soil pedology and 
geography by providing insights into landfilling processes. 
 
Materials and Methods: This study was conducted in Kamyaran city of Kurdistan province in 
order to predict soil organic carbon. In this study, 110 soil samples were randomly analyzed 
from different land uses. To better predict the spatial distribution of soil organic carbon in the 
study area, 101 auxiliary variables extracted from digital elevation model, satellite images and 
climatic variables have been used. Prediction of soil organic carbon was modeled with two 
models of multivariate linear regression and artificial neural network in Jump software 
environment. 
 
Results: The results showed that the amount of soil organic carbon in the western and 
northwestern parts of the study area is the highest, which includes areas with forest and 
rangeland cover. Auxiliary variables: base level of canal network (40%), band 4 (23%), leaf 
water content (20%), ground roughness (19%), vertical distance to canal network (18%), slope 
(18%), Normalized vegetation differentiation index (17%), area level (16%), slope direction 
(16%), height (16%), band 3 (15%), reflective absorption index (14%), band 1 (14 %), Rain 
(13%), band 5 (13%), air temperature (12%), vegetation index (11%), topographic wetness 
index (10%) and vegetation difference index (10%) had the greatest effect On the modeling of 
soil organic carbon in the artificial neural network model. The results of modeling validation 
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showed that the artificial neural network performed better (R2 = 0.97) than the multivariate 
linear regression (R2 = 0.59) prediction of soil organic carbon in the study area. 
 
Conclusion: The results of this study showed that the distribution of organic carbon is more 
influenced by topographic and climatic factors. In areas where sampling is not possible in the 
whole area for any reason, it can be used through auxiliary variables such as topographic, 
climatic and vegetation parameters and with modern data mining methods to estimate soil 
organic carbon. 
 
Keywords: Data Mining, Digital Soil Mapping, Soil Organic Carbon 
 
 
 

 


